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Resumo

O objetivo desta monografia € propor agrupamento entre modulos fotovoltaicos presentes no
mercado brasileiro, de modo a simplificar a comparabilidade entre esses equipamentos sob o
ponto de vista do consumidor e permitir posicionamento comparativo de mdédulos sob a
perspectiva dos fabricantes.

Para isso sao aplicadas metodologias de agrupamento pelos métodos de ligacao simples, ligacao
completa, ligacdo média e Ward, com o intuito de se estimar o nimero de grupos formados por
79 modulos fotovoltaicos, levando em consideracdo sete tipos de caracteristicas, sendo seis
delas referentes a perspectiva técnica e uma delas (o precgo) referente a perspectiva financeira.
Apbs estimado o nimero de grupos a partir desses métodos, foi aplicado método néo hierarquico
de k-médias para validar a coeréncia do melhor agrupamento obtido entre os métodos
hierarquicos testados.

Apurou-se que a reparticdo em 5 grupos apresenta resultados adequados, principalmente ao se
aplicar o método de k-médias.

Foi concluido também que é possivel agrupar pelo menos 4 das 7 varidveis analisadas, sem
perda expressiva da qualidade da informacdo analisada (no caso as varidveis poténcia pico,
geracdo média de energia, area e eficiéncia podem ser substituidas umas pelas outras — optou-
se pelo enfoque a eficiéncia dentre essas variaveis, devido ao fato de ser consideravelmente
emblematica quando se discute modulos fotovoltaicos). Essa reducdo do numero de variaveis
também vai de encontro com o objetivo de permitir comparacdes simples entre varios médulos

fotovoltaicos.

Palavras chave:
Estimativa de nimero de grupos, Ward, k-médias, médulo fotovoltaico



Abstract

The objective of the following monograph is to propose the clustering of photovoltaic modules
found in the Brazilian market, simplifying the comparability between these kinds of equipment
considering the consumer point of view and allowing manufacturers to benchmark their
products.

To achieve this goal, clustering methods were applied, such as single-linkage, complete-linkage,
average-linkage and Ward, with the intent of estimating the number of groups composed of 79
photovoltaic modules and considering 7 kinds of characteristics, being six of them indicatives
of technical aspects of the modules and the seventh characteristic (the price) an indication of
economic and financial perspective. Once estimated the number of groups following the
aforementioned methods, the non-hierarchical clustering method of k-means is applied, in order
to validate the clustering results comparatively from the best results obtained from the tested
hierarchical clustering methods.

In this monograph, it has been found that the clustering composed of 5 groups presents adequate
results, especially when applied the k-means method.

It has also been concluded that it is possible to cluster at least 4 of the 7 analyzed variables, with
little loss of information quality (the variables peak power, average energy generation, area and
efficiency can be replaced for a single variable — the efficiency was chosen between theses
variables because of its emblematic nature). This reduction on the number of analyzed variables
also goes in agreement with the objective of allowing the simplification of comparisons between

photovoltaic modules.

Keywords:
Number of groups estimation, Ward, k-means, photovoltaic module



Indice de Figuras

Figura 1 — Mddulos fotovoltaicos conforme geragdo tecnolGgiCa ........cccvevvveveevieieeierieeereseee e, 12
Figura 2 — Box-plot das variaveis CONSIABIAUAS ...........eeruruerieuerieirieiriestee et 24
Figura 3 — llustracdo grafica do método de ligagao SIMPIES .....cceceeviiiieciereceees e 28
Figura 4 — llustragdo grafica do método de 1igagdo COMPIELa..........cccoeiruerirenireniieeeee e 29
Figura 5 — llustragdo grafica do método de ligagao MEIa..........ccevveerueirieririenineieee e 29
Figura 6 — llustracdo grafica do méEtodo de WArd..........cccueveeeeiiiieeieseeece e 30

Figura 7 — Box-plot das varidveis padronizadas, por grupo construido pelo método de Ward (k=5).... 44



indice de Tabelas

Tabela 1 — Estatisticas descritivas das varidveis consideradas para defini¢do de grupos de mddulos

L0 (0RY 0] | e T oo T (A ) SRS 23
Tabela 2 — Matriz de correlacdo das variaveis analisadas............cceevereeeerieieecieseseese e 27
Tabela 3 — Valores das medidas de avaliacdo das parti¢cdes dos métodos de agrupamentos - nimero de

o0 ooT o [T U TR 38
Tabela 4 — Passo a passo do agrupamento por meio do método de Ward...........ccceeveveevveeeceeenienenens 40
Tabela 5 — Média e desvio-padrdo, por variavel, dos grupos construidos (Ward kK=5).........ccceevennee. 41
Tabela 6 — Primeiro e terceiros quartis, por variavel, dos grupos construidos (Ward k=5).................... 42
Tabela 7 — Méaximo e minimo, por variavel, dos grupos construidos (Ward K=5)..........cccccreverueeruencne 42
Tabela 8 — Agrupamento dos mAdulos fOtOVOILAICOS..........cceevveiieieiiciee e 49
Tabela 9 — Selecédo de variaveis — Método de Ligagao SIMPIES.......ccoeieeeirinenineneeeeeeeesese e 50
Tabela 10 — Sele¢do de varidveis — Método de Ligacdo Completa..........coeevvererenininineneineenecsieene 50



Indice de Graficos

Grafico 1 — Preco médio da energia contratada nos leildes da ANEEL (em termos reais para a data base

de dezembro de 2019, considerando efeito inflacionario do IPCA) ........ccevveveveveececeeese e, 13
Gréfico 2 — Matriz energética do Brasil, Mundo e Unido Européia, conforme dados da IRENA ......... 14
Gréfico 3— Diagrama de dispersao matricial do relacionamento linear entre as varidveis estudadas
PAAFONIZAUAS. .....eeveveeeiesie ettt ettt et e et e st e et e s te et e besaeessesbeessesesbeessesteesaensesseessesseessessesseensessennnans 26
Gréfico 4 — Curvas de nivel de similaridade resultantes da aplicacdo dos métodos de ligacdo completa,
ligacdo simples, Hgacao MEAIA € WK ..........ceovvieieiiiiieececeee ettt ettt ernens 34
Gréfico 5 — Variacdo do nivel de similaridade resultantes da aplicacdo dos métodos de ligacao
completa, ligacdo simples, ligacdo média € Ward..........c.ccceeeeveiieeeiiceeeseeee e 34
Gréfico 6 — Estatistica R2 em cada agrupamento para os métodos de ligacdo completa, simples, média e
LT U o PSSRSO 36
Gréfico 7 — Estatistica Pseudo-F em cada agrupamento para os métodos de ligagdo completa, simples,
MEAIA € WAIG. ...ttt sttt ettt s b e st et e et e st e st e bt s be st e st et eneeneeneeneesessenbenes 37
Grafico 8 — Dendograma para 0 MEtodo de WArd..........ccecuvueirieririeninienieerieeriee e 39
Grafico 9 — Alocagdo dos mddulos: Ward vs k-médias (Parte 1)........ccceeereereerieeneirieeneneseeesieeae 46
Gréfico 10 — Alocagdo dos modulos: Ward vs K-médias (Parte 2).......ccceeveeeererererenenieneeeeeseseesnens 46
Grafico 11 — Alocagdo dos médulos: Ward vs K-médias (Parte 3).......cceeeveeereerieierieinieesenesieeseee 47



indice de siglas
ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica

EPE - Empresas de Pesquisa em Energia

IPCA - indice de Precos para o Consumidor Amplo

IRENA - International Renewable Energy Agency

SCG - Superintendéncia de Concessdes e Autorizacdes de Geragéo

SMA - Superintendéncia de Mediacdo Administrativa, Ouvidoria Setorial e Participacdo
Publica

SRD - Superintendéncia de Regulacdo dos Servicos de Distribuicdo



Sumario

A [0 o Yo [ o T OSSPSR 11
N AV LY To X o1 o] oY= = oF- ISP 16
I - ¥- 1Yo [ B [o [ TN Sl 1Y/ 1=] oY [o] o} 4 I- TR RN 19

3.1 Tl o [l DT [0 TP UP T USRPPPTO 19

3.2 ANALISE ESTAtiSTICA. eeuveeriieeiieeeie ettt ettt st e st e e s e st e e sar e sneeesaree s 21
N 00 10 [ o [T Lol =T T T 13PTSR PR 53
5 Referéncias BibliografiCas .....cueeieiiiiiciee et e rae e e 54

10



1 Introducéo

Modulos fotovoltaicos, também referidos coloquialmente como placas ou painéis
solares, séo conjuntos de células fotovoltaicas conectadas entre si. As células que compdem 0s
modulos fotovoltaicos sdo capazes de converter luz solar em energia elétrica. Existem
atualmente trés geracOes tecnoldgicas de modulo fotovoltaicos e, de modo geral, € possivel
diferenciar tais geracdes conforme o material empregado para se fabricar as células

fotovoltaicas.

Os mddulos de primeira geracdo sdo fabricados com Silicio e sdo os mais difundidos no
Brasil e no mundo. Para essa geracdo encontram-se modulos de Silicio monocristalino (m-Si)
ou de Silicio policristalino (p-Si). Essa classe de modulos é reconhecida por ter melhores

eficiéncias e menores custos em comparagdo com as demais geracoes existentes.

Os mddulos de segunda geracdo sdo os denominados maddulos de filme fino, bastante
presentes na Franca, Alemanha e China. Os tipos mais comuns sao feitos de Disseleneto de
Cobre e Indio (CIS-CIGS), Telureneto de Cadmio (CdTe) e Silicio amorfo (a-Si). Nesses tipos
de médulos as células fotovoltaicas sdo menos evidentes, de modo que nao é incomum observar

0 emprego deles em residéncias e comércio, devido ao maior apelo estético de alguns modelos.

A terceira geracao é a menos difundida e ainda se encontra em processos de exploracao
pesquisa. Em muitos casos sdo protétipos nos quais se deseja melhorar a eficiéncia de conversao
energética, ou aplicacOes feitas de materiais mais maledveis e mesmo com maior grau de

transparéncia.

A Figura 1 contempla de forma resumida as trés geracbes existentes de mddulos

fotovoltaicos e imagens que exemplificam alguns médulos integrantes de cada geracéo.
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Figura 1 — Mddulos fotovoltaicos conforme geracéao tecnolégica

Silicio Filme fino: a-Si, CIS e CdTe Células: CPV, DSSC e OPV
Silicio Silicio Disseleneto de e Multijuncéio-  Sensibilizado o
monocristalino policristalino cobre e indio C:%ﬁwfc?re Slllﬂ:.ISII'-I‘IOIfO concentragdo por corante Or%a:‘lleas
mSi p-Si CIS-CIGS ks o cPV DSSC

Consumidores interessados em gerar a propria energia elétrica a partir de fonte
fotovoltaica deparam com uma miriade de mddulos fotovoltaicos, cada um com suas
especificacOes e precos, de modo que muitas vezes se torna complexo escolher os componentes

do sistema a ser instalado que melhor se adequam as necessidades do consumidor.

Como o custo dos modulos representa 0 montante majoritario em orcamentos de
sistemas fotovoltaicos, este trabalho tera enfoque justamente na selecdo de modulos por meio
de técnicas estatisticas de agrupamento e ranqueamento ao levar em consideracdo o preco e

especificacOes técnicas de cada médulo.

O mercado fotovoltaico se encontra em crescimento no Brasil, principalmente com o
aumento de investimentos em empreendimentos de geracédo distribuida e maior diversificacdo
na matriz energética brasileira. Esse crescimento € acompanhado pelo aumento da concorréncia
entre fabricantes, sejam eles ja inseridos nesse mercado ou mesmo novos entrantes. Esse
aumento de competitividade requer o langamento de produtos mais eficientes e mais baratos, o
que torna importante que cada fabricante conhega o posicionamento de seus produtos em

comparagdo aos produtos de seus concorrentes.

Ao se considerar a base de dados dos resultados de leildes de energia realizados pela
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), filtrando para os empreendimentos de geragao
fotovoltaica, observa-se grande reducdo do preco da energia contratada de 2015 até 2019,

conforme indicado no Gréfico 1.
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363,50 353,46
123,45 66,68

Gréfico 1 — Preco médio da energia contratada nos leildes da ANEEL (em termos reais para a
data base de dezembro de 2019, considerando efeito inflacionario do IPCA)

RS/MWh - dez/2019

Leildo 8/2014
Leildo 8/2015
Leildo 9/2015
Leildo 01/2018
Leildo 03/2019

Embora se refira principalmente a grandes empreendimentos de geracdo (capacidade
instalada média de aproximadamente 28 MW), é possivel argumentar que essa tendéncia
evidencia a reducdo dos custos dos médulos fotovoltaicos, que € um componente importante
nos orgcamentos de implantacdo de empreendimentos de geracdo fotovoltaica, posto que 0s
precos contratuais refletem parte crucial para o equilibrio econdmico-financeiro do

empreendimento.

De acordo com o Plano Decenal de Expansédo de Energia — EPE e Relatorio de Analise
de Impacto Regulatério n° 0004/2018-SRD/SCG/SMA/ANEEL, a capacidade instalada
fotovoltaica projetada para a geracdo centralizada em 2027 é de 8,6 GW e representa expansao
média no periodo é de 763 MW/ano, ja para a geracdo distribuida (na qual o consumidor pode
gerar sua propria energia e compensa-la na fatura da distribuidora de energia elétrica que o

atende) a projecdo é de 8,8 GW e representa expansdo média no periodo é de 934 MW/ano.

O potencial de crescimento para o segmento de Geracao Distribuida € superior conforme
expectativas da ANEEL, embora dependa de mudangas regulatorias que se encontram
atualmente em discussdo (vide Audiéncia Publica 001/2019 — ANEEL). Ha potencial para
alteracdes principalmente no que compete a composicdo da tarifa de energia que precisa ser
repassada as distribuidoras, o que possivelmente afetaria de forma relevante esse mercado,
sendo necessario se obter acesso a mddulos mais competitivos importados e até produzidos

nacionalmente em ampla escala desde o inicio do processo produtivo.
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Ao se considerar os dados divulgados pela International Renewable Energy Agency
(IRENA) a composicado da matriz energética mundial ainda é majoritariamente composta por
empreendimentos de fonte hidrelétrica, hé regides, no entanto, em que a escassez de recursos
hidricos eleva a aplicabilidade e necessidade de empreendimentos de outras fontes, como a
edlica e a fotovoltaica. No Brasil, apenas 1,7% da matriz energética € representada por

empreendimentos de fonte fotovoltaica, enquanto que a média mundial é de 19,63%.

Q;y Brasil @ Mundo "/ Uniao Europeia

® Hydropower

= Marine

Wind
2.476 GW

Solar

Bioenergy

= Geothermal

Graéfico 2 — Matriz energética do Brasil, Mundo e Unido Européia, conforme dados da IRENA

Com o aumento da disseminacdo mundial de fontes alternativas e mais limpas de
energia, é possivel esperar o aumento do numero de médulos fotovoltaicos tanto em funcéo do
lancamento de novos modelos quanto pela entrada de novos fornecedores. Quanto mais produtos
disponiveis, maior se torna a complexidade de os comparar (perspectiva do fabricante e do
consumidor) e os escolher (perspectiva do consumidor), 0 que aponta novamente em favor da
necessidade de aplicacdo de métodos estatisticos para consolidar e resumir essas informacdes

de modo a simplificar essas comparacdes.

Sendo assim, este trabalho tem por objetivo agrupar mddulos conforme suas
similaridades e diferencas em termos das variaveis preco (em U$/Wp), poténcia (em Wp),
corrente no ponto maximo (em A), eficiéncia energética (em pontos percentuais), area do

modulo (em m2), peso (em kg) e producdo mensal média de energia (em kKWh/més).

Para isso, serd necessario (i) Consolidar base de dados de precos (Receita Federal) com

a base de dados das caracteristicas técnicas dos modulos (Procel) a partir do cédigo que

14



denomina cada maddulo; (ii) Diferenciar modulos entre grupos ao se considerar a variabilidade
de cada componente considerado (preco e variaveis técnicas) e (iii) Hierarquizar

semanticamente 0s grupos criados por meio de critério comparativo global entre as médias.
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2 Revisao bibliogréfica

A analise de agrupamentos (também conhecida como andlise de conglomerados,
classificacdo ou cluster) objetiva a divisao de elementos amostrais ou populacionais em grupos,
mantendo num mesmo grupo 0s elementos que apresentarem similaridade entre as
caracteristicas analisadas e alocando em grupo distinto os elementos que apresentarem
caracteristicas contrastantes as utilizadas para a formacédo do primeiro grupo, de forma a obter

homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade entre esses grupos (MINGOT], 2005).

As analises de cluster sdo frequentemente utilizadas em pesquisas de diversos campos
de conhecimento, como, por exemplo, medicina, biologia e antropologia (HARTIGAN, 1975),
servico social e educacdo (EVERITT, 1993), psicologia e pesquisa de mercado (MINGOTI,
2005), marketing e selecdo de produtos (PUNJ e STEWART, 1983), dentre inimeras aplicacdes

disponiveis na literatura.

Conforme apontado em Punj e Stewart (1983), as analises de conglomerados podem ser
utilizadas como ferramenta de classificacdo, mas podem também ser utilizadas como uma forma
de representacdo da estrutura de dados por meio da construcdo de diagramas de arvore -
dendogramas (BERTIN, 2011; HARTIGAN, 1967) ou de agrupamentos sobrepostos (ARABIE
etal. 1981; SHEPARD e ARABIE, 1979).

Em andlises de agrupamento, os grupos sdo construidos a partir da base de dados
disponivel, de modo que o agrupamento é realizado com base em similaridades e distancias
(dissimilaridades), conforme indicado em Johnson e Wichern (2013). O nimero de grupos pode
ou ndo ser pré-especificado a priori. Segundo os autores, o objetivo é descobrir agrupamentos
naturais das variaveis ou itens por meio da utilizacdo de escalas quantitativas que permitem a

mensuragdo da associacao entre objetos.

De acordo com Mingoti e Felix (2009), algoritmos de agrupamento hierarquico sao
amplamente utilizados na defini¢éo exploratoria do niUmero de grupos associado a uma base de
dados. Ainda segundo esses autores, em termos de funcionamento geral, esses algoritmos
funcionam ao considerar, no primeiro estagio, que cada linha de observagdo € um grupo distinto,
a partir do segundo estagio os dois grupos com menor distancia entre si (distancia euclidiana,

por exemplo) séo fundidos. Esse processo ocorre entre pares, ou seja, sempre dois grupos mais
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similares entre si sdo unidos a cada passo, até que se chegue ao nimero adequado de grupos.
Sdo definidos critérios para o término do processamento do algoritmo, conforme estatisticas de

similaridade e variabilidade interna dos grupos, como R?, Pseudo-F, dentre outras.

Existem diversas maneiras de se apurar a similaridade entre os itens de um grupo e entre
grupos, sendo a mais usual a utilizacdo de distancias para agrupamento de observacdes e de
correlagbes para agrupamento de variaveis (JOHNSON e WICHERN, 2013). Os autores
recomendam a utilizacdo de mais de um método de agrupamento, com o intuito de se evidenciar
a sensibilidade das configuragdes resultantes ao se alterar os métodos de agrupamento e 0s

métodos de apuracdo da distancia.

Dentro do arcabouco de pesquisas de marketing, observam-se dois principais tipos de
aplicacdo dos métodos de agrupamento: (i) segmentacdao do mercado e (ii) comportamento dos
consumidores (PUNJ e STEWART, 1983). Nesta monografia é explorado o primeiro tipo dentre
o0s destacados pelos autores, posto que, ao se diferenciar os modulos fotovoltaicos conforme
seus atributos técnicos e de custo, segmenta-se 0 mercado sob o ponto de vista dos produtos
disponiveis, possibilitando concorrentes a dedicarem capital e pesquisa em prol do
desenvolvimento de mercadorias mais competitivas, a0 mesmo tempo em que auxilia 0s
consumidores a selecionarem, dentre as opg¢des disponiveis, 0s grupos de modulos que podem

melhor atendé-los ao se considerar suas restricbes de compra.

Uma companhia pode, comparativamente a seus concorrentes, apurar a diferenciacéo de
seu produto num determinado mercado por meio de métodos de agrupamento (SRIVASTAVA
et al. 1978), embora, nesse tipo de pesquisa, sejam alternativamente validas também as
aplicacdes de métodos de analise fatorial e analise discriminante, que nao fazem parte do escopo

deste trabalho.

De acordo com Hair et al. (2009), a solucdo final de agrupamento, mesmo que possa
estar embasada nos métodos difundidos de clusterizacdo, depende de julgamento do agente
pesquisador, 0 que pode atribuir certa subjetividade a solucdo obtida. Os autores destacam
também que a andlise pode ser fortemente afetada ao se adicionar ou remover variaveis
inadequadas ou ndo diferenciadas. Nesta monografia, 0 nimero de grupos representa aqueles
obtidos apos realizadas tentativas de agrupamento com diversos métodos e a estimativa final do

namero de grupos somente foi aceita a partir da interpretacdo da configuracdo obtida com
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relacdo a sua clareza e possibilidade de aplicacao para fabricantes e consumidores. Com relagao
a utilizacdo de variaveis ndo diferenciadas, a principio o trabalho contemplou os dados
disponiveis em fonte publica do Procel e da Receita Federal das principais varidveis
representativas das caracteristicas de modulos fotovoltaicas. Posteriormente realizou-se uma
analise quanto a possibilidade de se reduzir o numero de variaveis utilizadas. Vale ressaltar que
os dados utilizados nessa monografia sdo publicos (facilmente verificaveis nas folhas de dados
disponibilizadas por cada fornecedor) e majoritariamente mensurados conforme condig¢des

padronizadas e certificagdes internacionalmente aceitas.

E verdade, no entanto, que a atualizacdo da base de dados, mediante lancamento de
novos modelos, possa alterar a composi¢do dos grupos, principalmente ao se considerar que se
tratam de mercadorias derivadas de tecnologias que se encontram em estagio de aprimoramento.
Isso quer dizer que ndo ha garantias de que o método proposto neste trabalho possa ser aplicado
em qualquer momento do tempo, sendo necessario sua revisao a cada ciclo tecnolégico (ou
mesmo mediante novo paradigma de competitividade para uma mesma tecnologia), revisao esta
que pode, inclusive, concluir que o método utilizado anteriormente pode ser comparativamente

pior ao ser aplicado na nova base de mercadorias.
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3 Base de Dados e Metodologia

3.1 Base de Dados

Serdo considerados os dados de 215 mddulos fotovoltaicos conforme divulgado no
portal do Programa Nacional de Conservacao de Energia Elétrica (Procel), versao atualizada em
23/08/2019 e os dados de 19.268 operacdes de importacdo de mddulos fotovoltaicos conforme
divulgados pela Receita Federal do Brasil até julho de 2019. Ambas bases de dados apresentam
suas informacdes com indicagdo do codigo padrdo do modulo fotovoltaico, portanto é possivel
consolidar as informacdes técnicas do Procel com referéncias médias de precos por modelo de

placa fotovoltaica da Receita Federal.

O Procel é um programa coordenado pelo Ministério de Minas e Energia (MME) e
executado pela Eletrobras. Foi instituido em 30 de dezembro de 1985, pela Portaria
Interministerial n° 1.877, para promover o uso eficiente da energia elétrica e combater o seu
desperdicio. Dentre diversos servicos fornecidos pelo programa, o Procel disponibiliza no portal
Procel Info base de dados de equipamentos elétricos, como eletrodomeésticos, iluminacéo,
bombas e motores e solares. Na categoria de equipamentos solares, sdo divulgados relatorios
com informagdes de sistema de aquecimento solar e de sistema fotovoltaico. Esse tltimo é de

interesse deste trabalho e contempla as seguintes caracteristicas de mddulos fotovoltaicos.

e Nome do fabricante ou fornecedor

e Marca do mddulo

e Cddigo do modelo

e Area do moédulo fotovoltaico em metros quadrados (m?2), representando a
dimens&o fisica do plano retangular da placa fotovoltaica (altura x largura)

e Poténcia na condicdo padrdo em watts (W), representando potencial maximo de
geracdo de energia elétrica do modulo

e Corrente no ponto de maxima poténcia em ampéres (A), indicativo da corrente
elétrica presente no modulo quando na poténcia maxima

e Producdo mensal média de energia em quilowatts hora por més (kWh/més),
representando a estimativa média de energia gerada considerando valores medios

de insolacdo, temperatura, umidade relativa, velocidade do vento e turbidez
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e Eficiéncia energética em porcentagem (%), relacdo da conversao de irradiacao
em energia elétrica considerando patamar padrao de insolacdo global.

e Peso do mddulo em quilogramas (kg)

A Receita Federal, ou Secretaria da Receita Federal, € um 0Orgdo que tem como
responsabilidade a administracdo dos tributos federais e o controle aduaneiro, além de atuar no

combate & evasdo fiscal, contrabando, descaminho, pirataria e trafico de drogas e animais.

Na se¢do “Dados e Estudos” do portal da Receita Federal, categoria “Aduana”, comércio
exterior por NCM (Nomenclatura Comum do Mercosul, codigo numérico que diferencia
produtos conforme sua finalidade), é possivel baixar dados historicos de operaces de
importacéo brasileiras. Neste trabalho foram coletados dados do NCM 85414032, que consolida
Células Solares.

De um total de 20.260 observac6es de operacdes de importacdo desde 2016, foi possivel
obter informac6es de preco de 19.268, posto que esse dado ndo se encontra informado em todas
as linhas. Além disso, com o intuito de se utilizar uma mesma base de referéncia de precos,
optou-se por utilizar o preco FOB (preco freeon board, que representa o valor do médulo
considerando custos de disponibiliza-lo até o porto do pais fabricante) de mddulos importados
da China (maior fabricante de mddulos do mundo e fonte de mais de 90% dos maddulos
importados pelo Brasil), desse modo a amostra foi reduzida para 2.637 observacdes de precos

de mddulos variados.

Para conciliar as duas bases de dados, foi considerado o valor médio do pre¢o do médulo

em ddlares (ou em dolares por watt)

Apos a consolidacdo foram obtidos os precos de 79 modulos dos 215 originalmente
divulgados pelo Procel em agosto de 2019.
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3.2 Analise Estatistica

Nesta secdo serdo descritos e analisados os passos utilizados para se definir o numero de
grupos que se pode construir com as informacdes disponiveis, bem como a segregacdo das

observacdes em cada grupo.

Conforme mencionado anteriormente, esta analise de agrupamento dispbe de 79 dados
das 7 variaveis disponiveis. As variaveis “Corrente no ponto maximo”, “Area” e “Pre¢o”
apresentam baixa variabilidade, enquanto que as varidveis “Poténcia pico”, “Produgdo de
energia”, “Peso” e “Eficiéncia energética” apresentam maior variabilidade entre suas

observagdes disponiveis.

A Tabela 1 consolida os valores das estatisticas descritivas principais das variaveis

consideradas neste estudo.

A variavel “Corrente no ponto maximo” tem valor médio de 8,53 A (ampére), sendo seu
valor maximo igual a 10,34 A, minimo igual a 4,90 A e desvio padrdo correspondente a 0,79. O
coeficiente de variacdo desta variavel é igual a 22,62%, representando patamar moderado de
dispersdo média das observacdes, embora nao seja grande o suficiente para indicar
heterogeneidade dos dados. Ao se observar os quartis 1 e 3 da amostra desta variavel, é possivel

afirmar que 50% das observacGes disponiveis se encontram entre 8,39 A e 8,85 A.

A variavel “Poténcia pico” tem valor médio de 290,38Wp (watt pico), sendo seu valor
méaximo igual a 400,00 Wp, minimo igual a 95,00 Wp e desvio padrdo correspondente a 65,609.
O coeficiente de variacdo desta variavel é igual a 9,23%, representando patamar baixo de
dispersdo média das observacdes, evidenciando certa homogeneidade desses dados. Ao se
observar os quartis 1 e 3 da amostra desta variavel, é possivel afirmar que 50% das observacgdes
disponiveis se encontram entre 260Wp e 330Wp.

A variavel “Producdo de energia” tem valor médio de 36,29 kWh/més (quilowatt hora
por més), sendo seu valor maximo igual a 50,00 kwh/més, minimo igual a 11,88 kWh/més e
desvio padréo correspondente a 8,21. O coeficiente de variagdo desta variavel ¢ igual a 22,62%,
representando patamar moderado de dispersdo média das observag6es, embora ndo seja grande
o suficiente para indicar heterogeneidade dos dados. Ao se observar os quartis 1 e 3 da amostra
desta variavel, é possivel afirmar que 50% das observagdes disponiveis se encontram entre 32,50
kWh/més e 41,25 kWh/més.
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A variavel “Eficiéncia energética” representa um percentual e tem valor médio de 16,50
%, sendo seu valor maximo igual a 19,20%, minimo igual a 13,70% e desvio padréo
correspondente a 1,17. O coeficiente de variacdo desta variavel é igual a 7,07% (o0 menor entre
as varidveis analisadas), representando patamar baixo de dispersdo média das observagdes, 0
que evidencia certa homogeneidade desses dados. Ao se observar os quartis 1 e 3 da amostra
desta variavel, é possivel afirmar que 50% das observacdes disponiveis se encontram entre
16,00% e 17,00%.

A variavel “Area” tem valor médio de 1,74 m2, sendo seu valor maximo igual a 2,21 m2,
minimo igual a 0,67 m2 e desvio padrdo correspondente a 0,33. O coeficiente de variacao desta
varidvel ¢é igual a 18,75%, representando patamar moderado de dispersdo média das
observagdes, embora ndo seja grande o suficiente para indicar heterogeneidade dos dados. Ao
se observar os quartis 1 e 3 da amostra desta variavel, é possivel afirmar que 50% das

observacdes disponiveis se encontram entre 1,63 m2 e 1,94 mz,

A variavel “Peso” tem valor médio de 20,62 kg, sendo seu valor maximo igual a 33,10
kg, minimo igual a 7,70 kg e desvio padréo correspondente a 20,62. O coeficiente de variacéo
desta variavel € igual a 21,92%, representando patamar moderado de dispersdo média das
observacdes, embora ndo seja grande o suficiente para indicar heterogeneidade dos dados. Ao
se observar os quartis 1 e 3 da amostra desta varidvel, é possivel afirmar que 50% das

observagdes disponiveis se encontram entre 18,50 kg e 22,50 kg.

Por sua vez, a variavel “Prego” tem valor médio de 0,36 U$/Wp (ddlares por watt pico),
sendo seu valor maximo igual a 0,65 U$/Wp, minimo igual a 0,22 U$/Wp e desvio padrdo
correspondente a 0,36. O coeficiente de variacao desta variavel € igual a 28,02% (o maior entre
as variaveis analisadas), representando patamar elevado de dispersdao média das observacdes,
proximo do limite de 30%, recorrentemente utilizado para evidenciar heterogeneidade dos
dados. Ao se observar os quartis 1 e 3 da amostra desta variavel, € possivel afirmar que 50% das

observacdes disponiveis se encontram entre 0,27 U$/Wp e 0,43 U$/Wp.
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Tabela 1 — Estatisticas descritivas das variaveis consideradas para definicdo de grupos de

maddulos fotovoltaicos (n=79)

Variavel Amplitude Média DesvPad CoefVar Minimo Q1 Mediana Q3  Maximo
Poténcia Pico (Wp) 305,00 290,38 6569 22,62 9500 260,00 31500 330,00 400,00
COMEIE 10 [0 544 853 0,79 923 490 839 860 885 1034
maximo (A)

Producdo de energia 38,12 36,29 821 2262 11,88 32,50 39,38 4125 50,00
(KWh/més)

Eficiéncia energética (%) 550 16,50 117 707 13,70 16,00 1650 17,00 19,20
Area (m?) 154 174 033 1875 067 163 194 194 221
Peso (kg) 2540 20,62 452 2192 7,70 1850 21,60 2250 33,10
Preco (U$/Wp) 043 0,36 010 2802 022 027 035 043 0,65

A Figura 2 contém os graficos box-plot das variaveis analisadas. Esses graficos

permitem a visualizacdo geral da concentracdo dos dados para cada varidvel, e indica também

pontos que podem ser considerados potenciais outliers.

Os potenciais outliers sdo os pontos situados acima e abaixo dos limites formados pelas

linhas horizontais de maior e de menor valor em cada grafico. Esses limites sdo apurados a partir

da diferenca entre os valores do 1° (Q1) e 3° (Q3) quartis (distancia interquartilica- DQ), sendo

o limite superior igual a Q3 + 1,5 DQ, e o limite inferior igual a Q1 - 1,5 DQ).

Embora sejam potenciais outliers, ou seja, representem observacGes que podem ser

consideradas distintas em compara¢do as demais de uma mesma variavel isolada, a esses dados

ndo foi aplicado tratamento diferencial, de modo que sdo considerados na analise de

agrupamento do mesmo modo que os dados que nédo séo potenciais outliers.
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Figura 2 — Box-plot das variaveis consideradas
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Como as variaveis apresentam unidades de medida distintas e seus patamares observados
apresentam ordens de grandeza consideravelmente diferentes, as analises de agrupamento serdo
realizadas em termos das variaveis padronizadas (ou seja, alterando a média para zero e 0 desvio
padrdo para 1). Desse modo se reduz a possibilidade de atribuir, a alguma variavel, maior peso
durante o processo de separacdo de observacbes entre grupos simplesmente pelo fato de
apresentar valores absolutos maiores que os das demais variaveis analisadas, como é o caso da

variavel “Poténcia pico”.

Ao se analisar as varidveis disponiveis, é possivel afirmar que existe alto relacionamento
entre elas: a poténcia esta fortemente relacionada com a energia gerada, a corrente é relacionada
com a poténcia, todas elas séo relacionadas com o tamanho do moédulo (area) e a eficiéncia do

mesmo, o que se reflete, ultimamente, no nivel de preco.

Apesar disso, o problema prético a ser resolvido pelo consumidor de modulos néo se
resume a apenas uma dessas caracteristicas, nem mesmo somente preco e eficiéncia, é possivel
saber o espaco ocupado pelas placas solares, bem como a capacidade das conexdes de modo a
possibilitarem a formacdo de corrente elétrica no circuito de forma segura e confiavel e, claro,

0 montante de energia que se espera obter com o sistema fotovoltaico a ser implantado.

Dessa forma, embora seja verdade que muitas das variaveis apresentam relacionamento
entre si, 0 que pode ser observado no Grafico 3 e na Tabela 2, ndo serdo eliminadas,
inicialmente, variaveis a partir desse critério, uma vez que nao ha restricdo de uso de variaveis
correlacionadas para a analise de cluster. Os métodos de agrupamento se utilizam de distancias
(ou similaridades) para comparar elementos amostrais e podem ser usadas para qualquer tipo de

matriz de covariancias desde que seja positiva definida.

Apo6s o levantamento dos grupos, sera avaliado se algumas variaveis poderdo ser
eliminadas para facilitar a escolha entre mddulos fotovoltaicos, o que seria possivel a partir da
transformacdo da matriz de correlagdo amostral das varidveis em uma matriz analoga a de

distancias.
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Gréafico 3— Diagrama de dispersdo matricial do relacionamento linear entre as variaveis
estudadas padronizadas.

Destacam-se 0s relacionamentos mais fortes entre Poténcia Pico (Wp) e Producdo de
energia (kwWh/més) (em decorréncia da relagdo natural entre poténcia e geracdo de energia),
Area (m?) e Producéo de energia (kWh/més) (pois quanto maior a placa solar, para uma mesma
tecnologia, maior seu contato com raios solares e, portanto, mais energia podera gerar) e 0s
relacionamentos lineares mais reduzidos das relacdes entre Peso (kg) e Corrente no ponto

maximo (A), entre Peso (kg) e Eficiéncia Energética (%) e entre Peso (kg) e Preco (R$/Wp).
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Tabela 2 — Matriz de correlacdo das variaveis analisadas

P Correnteno  Produgdo de A
< N Poténcia Pico . Eficiéncia
Area (m?) ponto energia

Peso (kg)

(Wp) maximo (A) (kWh/més) energetica (%)
Poténcia Pico (Wp) 0,97
Corrente no ponto maximo (A) 0,68 0,76
Producgdo de energia (kWh/més) 0,97 1,00 0,76
Eficiéncia energética (%) 0,68 0,84 0,79 0,84
Peso (kg) 0,89 0,84 0,53 0,84 0,52
Preco (US/Wp) -0,62 -0,71 -0,54 0,71 -0,73 -0,54

Na primeira parte deste trabalho sdo testados os métodos hierdrquicos de ligagdo

completa, de Ward, ligacdo simples e ligacdo media.

Para os métodos de ligacdo simples, média e completa, a andlise foi realizada para as
variaveis padronizadas, o que indica que se mantém (na escala original) a apuracdo das

distancias euclidianas ponderadas pelo inverso da variancia das observagdes em cada variavel.

Para o método de Ward, as observacBes também sdo consideradas em formato
padronizado, porém sdo utilizadas as distancias euclidianas ao quadrado, conforme
requerimento desta metodologia (metodologia descrita em detalhes em EVERITT, 1993 e
MINGOTI, 2005).

Na segunda parte deste trabalho, é utilizado 0 método néo hierarquico de k-médias para
verificar se o agrupamento resultante do método hierarquico selecionado na fase anterior é
compativel com o agrupamento por meio do k-médias, conforme exemplificado em Mingoti
2005, pagina 194.

Em termos operacionais, os métodos de agrupamento classificam em grupos distintos as
observagdes que tiverem menor semelhanca entre si, considerando que observagdes com
maiores distancias entre si ficam em grupos diferentes e observagcdes com menores distancias
entre si ficam num mesmo grupo. Os métodos podem ser hierarquicos ou ndo hierarquicos,

sendo que o primeiro tipo pode ser diferenciado entre métodos aglomerativos ou divisivos.

Para 0 caso de métodos hierarquicos aglomerativos, se inicia com o maior numero
possivel de grupos (ou seja cada elemento da amostra constitui um grupo) e, a cada passo, um

grupo existente € adicionado a outro, até se chegar ao numero pretendido de grupos ou até
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agrupar todas as observacdes disponiveis. Para o caso de métodos hierarquicos divisivos, se
inicia com um Unico grupo que contém todas as observacdes e, a cada passo, um grupo adicional
é criado ao se separar um conjunto de observagdes de um grupo anterior, até se chegar ao nimero
pretendido ou até desagrupar todas as observacBes disponiveis. JA para métodos nao
hierarquicos, deve ser definido a priori o numero de reparticdes idealizadas, a partir dai 0 método
alterna os componentes entre 0s grupos até se apurar a melhor reparticao possivel, com o nimero

pré-definido de grupos, em termos de critérios de coeséo interna e isolamento entre grupos.

Nesta primeira parte do trabalho, na qual se aplicam métodos hierarquicos, antes do
primeiro passo existe um grupo para cada médulo (ou seja, 79 grupos), No primeiro passo serdo
combinados, num mesmo grupo, dois madulos que tiverem menor distancia euclidiana (ja que
foi esse o paradigma selecionado para célculo de distancia) para as 6 variaveis padronizadas
analisadas. No proximo passo dois outros modulos podem se juntar entre si, ou um terceiro
modulo pode passar a compor o grupo criado no primeiro passo e assim sucessivamente serao

criados os grupos de mddulos fotovoltaicos.

As medidas de distancias sdo essenciais para a aplicacdo dos métodos de agrupamento
utilizados neste trabalho e as coordenadas numéricas consideradas para representar 0S grupos
sdo justamente o que diferencia os métodos hierarquicos e ndo hierarquicos aplicados neste

estudo.

No método de ligacdo simples, a distancia entre dois grupos é definida como a distancia
entre os dois elementos mais préximos dos dois grupos que estdo sendo comparados, conforme

diagrama da Figura 3.

Figura 3 — llustracéo grafica do método de ligacdo simples

Grupo 2

Ligagao Simples
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No método de ligagdo completa, a distancia entre dois grupos é definida como a distancia
entre os dois elementos mais distantes dos dois grupos que estdo sendo comparados, conforme

diagrama da Figura 4.

Figura 4 — llustracdo grafica do método de ligagdo completa

Grupo 2

Ligacao Completa

No método de ligacdo média, a distancia entre dois grupos é definida como a média das
distancias entre os elementos dos dois grupos que estdo sendo comparados, conforme diagrama
da Figura 5.

Figura 5 — llustracéo gréafica do método de ligacdo média

Grupo 2

Ligacao Média

No método de Ward, a distancia entre dois grupos é obtida por meio da diferenca entre
a soma dos quadrados dentro do novo grupo formado (pela unido dos 2 grupos) e a soma dos
quadrados de cada um dos dois grupos antes de serem combinados, conforme diagrama da

Figura 6. E importante destacar que a soma de quadrados de cada grupo corresponde ao
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quadrado da distancia Euclidiana entre os elementos de cada grupo em relacdo ao vetor de

médias do grupo.

Figura 6 — llustracao grafica do método de Ward

Grupo 2 Grupo 2

Grupo 1 Grupo 1

352 5512

SS1

Distdncia = S51,2-551 -5S2

Desse modo, 0 método de Ward combina os dois grupos que resultam na menor soma
de quadrados ap6s combinados. Conforme mostrado em Ward (1963) esse procedimento é
equivalente a agrupar, em cada passo do algoritmo, os dois grupos que geram a menor distancia
definida como na equacao (1), sendo n; e n; 0 numero de elementos dos conglomerado C; e C;

que estdo sendo comparados e X; e X; os respectivos centroides dos 2 grupos.

nmn;

d(C, €)= [221] (7, - X,)' (R, — K1) (1)

n;+n;

No método nédo hierarquico de k-médias, cada elemento é comparado com cada grupo
disponivel para sua alocacdo sendo alocado no grupo mais proximo. A medida de distancia
utilizada, em geral, é a Euclidiana. Esse método depende de sementes iniciais para sua

realizacao.

Neste estudo, 0 numero de grupos gque podem ser considerados para diferenciar modulos
fotovoltaicos é desconhecido, portanto 0 método hierarquico sera utilizado inicialmente para
auxiliar na determinacdo do numero de grupos adequados para resumir as semelhancgas e
diferengas entre os mddulos, em termos das varidveis analisadas, sem se perder muito da

informagdo pontual completa de cada modulo.
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Uma vez definidos os métodos de apuracao das distancias entre observagdes e 0 método
de agrupamento hierarquico, é possivel avaliar a variagdo do nivel de similaridade entre cada
formacédo de grupo como primeiro passo para se descobrir qual o nimero de grupos adequado

para descrever as informag@es sobre os modulos.

O software utilizado para analise dos dados e aplicacdo dos métodos de agrupamento foi

0 Minitab ® v17.1. Nesse programa, o nivel de similaridade é definido conforme a equacao (2).

d;
S, = (1 - il ) x 100 2)
max{d,j,k = 1,2, ..,n}

sendo S;; o nivel de similaridade entre os grupos C; e C;; d;; € a distancia entre 0s grupos C; e

C, e dj; € a distancia entre os elementos j e k.

Ao se identificar pontos em que o nivel de similaridade se altera consideravelmente com
a reducdo do namero de grupos, € possivel destacar os candidatos potenciais de melhor
reparticdo. Porém, somente a similaridade pode ser insuficiente para se definir o nimero ideal

de grupos formados, desse modo, serdo consideradas também as estatisticas R2 e Pseudo-F.

A estatistica R2 representa a razdo da soma de quadrados entre grupos existentes e a
soma de quadrados total, para auxiliar na definicdo de qual nimero de grupos é mais adequado,
levando em consideracdo que se deseja 0 menor numero de grupos possivel sem que se perca
muita informacéo que difere cada modulo. Para uma mesma amostra, quanto maior o coeficiente
R2, maior seré a diferenca entre grupos. A estatistica R2 é calculada a cada passo do agrupamento

por meio da equacao (3):

_ SSB

R? =
SST,

(3)

onde SST, é asoma de quadrados total e SSB é a soma de quadrados entre 0s grupos da parti¢éo
analisada, definidas conforme equacdes (4) e (5) a seguir:

g

i=1 j=1
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.
ssB = n(X; ~%) (% - %) (5)
i=1

em que (i) g* € o numero de grupos, (ii) n; € o numero de elementos do grupo i, (iii) X;; € 0
vetor de medidas observadas para o j-ésimo elemento do i-ésimo grupo, (iv) X é o vetor de
médias global, sem levar em consideracdo qualquer particéo e (v) X; é o vetor de médias do i-
ésimo grupo.

Por sua vez, a estatistica Pseudo-F pode ser apurada em cada passo do agrupamento
conforme equacéo (6), segundo sugerido por Calinski e Harabasz (1974). Segundo os autores,
se F for monotonicamente crescente com g*, 0s dados evidenciam que néo ha partigdo “natural”
dos dados. Por outro lado, caso seja observado um valor maximo, a particdo que retorna esse

maximo representa a “particao ideal” dos dados.

_SSB/(g" 1) _ (n—g*>< R? ) o

" SSR/(n—g*) \g*—1/\1-R?

onde SSR é a soma de quadrados dentro dos grupos da particdo, também chamada de soma dos

quadrados residual, definida na equagéo (7).

SSR = ii(xij - %) (X - X.) (7)

i=1 j=1

onde X; é o vetor de médias do i-ésimo grupo.
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Gréafico 4 contém os niveis de similaridade para cada agrupamento construido ao se
considerar as variaveis padronizadas e utilizando os métodos de ligacdo completa, ligacédo

simples, ligacdo média e Ward.

Sao importantes as andlises tanto do nivel do nivel de similaridade quanto da variagdo
desse nivel (apurada conforme diferenca entre a similaridade do agrupamento com g grupos € a
similaridade do agrupamento com g-1 grupos, dividido pela similaridade do agrupamento com
g-1 grupos, em percentual), sendo assim, sdo indicadas as varia¢des dos niveis de similaridade
dos ultimos passos do algoritmo de agrupamento no Grafico 5 para cada método mencionado.
Com essa informacédo é possivel selecionar candidatos para o nimero de grupos adequado para
a analise de mddulos fotovoltaicos. Na Tabela 3 sdo apresentados os valores das distancias,
similaridades, Rz e Pseudo-F dos algoritmos de agrupamento dos métodos de Ligacdo Completa,
Ligacdo Simples, Ligagao Média e Ward, e nimero de grupos de 3 a 15.
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Gréfico 4 — Curvas de nivel de similaridade resultantes da aplicacdo dos métodos de ligacao
completa, ligacdo simples, ligacdo média e Ward
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Gréfico 5 — Variacao do nivel de similaridade resultantes da aplicacdo dos métodos de ligagédo
completa, ligacdo simples, ligacdo média e Ward
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No Grafico 5, chamam a atencdo as variagdes observadas para o nivel de similaridade
ao se reduzir de 3 para 2 grupos, ao se considerar todos os métodos empregados, e as variagdes
observadas ao se reduzir de 5 para 4 grupos ao se considerar os métodos de ligacdo completa e
Ward. Ao se considerar o nivel de similaridade, é importante mencionar que, na composicao de
trés grupos, o resultado desse parametro é consideravelmente baixo para os metodos Ward
(55,38) e Ligacdo Completa (54,20)

E valido reforcar que somente a similaridade n&o é suficiente para a defini¢éo do niimero
ideal de grupos, dessa forma sdo também comparadas as estatisticas R? e Pseudo-F para cada

agrupamento em cada método.

De acordo com 0

100,00% Ward; 82,12%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

Ward; 72,25%

15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2

Ligagdo Completa Ligagdo Simples Ligacdo Média e \Nard
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Gréafico 6, 0 método de Ward é o que apresenta 0s maiores resultados da estatistica R2

para todas as  reparticbes  apuradas. Pelos  resultados  indicados  no

120,00

100,00 \ /\

80,00

60,00
40,00

20,00

15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2

Ligagdo Completa Ligagdo Simples Ligagdo Média emmmm\Nard

Gréfico 7, é possivel afirmar que tanto o método de Ward, quanto o de ligacdo simples
e o de ligacdo completa indicam picos na estatistica Pseudo-F para reparticdo com 3 grupos.
Apenas 0 método de ligacdo média é inconclusivo sob esse aspecto entre 15 e 2 grupos. E
verdade que o Pseudo-F para o método de ligacdo completa parece indicar também um pico para
5 grupos.

100,00% Ward; 82,12%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

Ward; 72,25%

15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2

Ligagcdo Completa Ligagao Simples Ligacdo Média e \Nard

Graéfico 6 — Estatistica R2 em cada agrupamento para os métodos de ligacdo completa,
simples, média e Ward.

36



120,00

100,00 \ A

80,00

60,00
40,00

20,00

15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2

Ligacdo Completa Ligacdo Simples Ligacdo Média e \Nard

Graéfico 7 — Estatistica Pseudo-F em cada agrupamento para os métodos de ligacdo completa,
simples, média e Ward.

Apesar da divergéncia entre os métodos, uma vez que nem todos indicam como ideal o
mesmo ndmero de grupos, nesta avaliacdo serd considerado como método hierdrquico de
referéncia o0 método de Ward com 5 grupos, uma vez que apresenta o seqgundo maior R2 entre
os demais candidatos (82,12%) e com nivel de similaridade razoavelmente elevado (74,97).
Seria possivel alternativamente selecionar o método de ligagdo completa, com 5 grupos, embora
apresente R2 mais elevado (82,24%), mas muito proximo do valor do método de Ward, seu nivel

de similaridade € o pior entre 0os métodos testados (65,38).
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Tabela 3 — Valores das medidas de avaliacao das particdes dos métodos de agrupamentos - numero de grupos de 3 a 15

Numero de grupos
Estatistica Método
15 | 14 [ 3 ] 12| 1] 0] 9 | 8 | 7 | 6 | 5 | a4 | 3

% Ligacio Completa 84,84 8374 81,47 81,23 7944 7611 7566 7518 72,30 70,87 6538 62,30 54,20
g Ligacio Simples 93,06 92,66 92,60 92,18 91,45 8687 8672 8626 8596 8491 84,84 8160 72,59
S Ligagio Média 89,21 88,07 87,12 84,84 8440 8128 80,82 80,56 7801 77,49 7521 71,87 68,40
£ Ward 9655 9629 9550 9396 93,15 9267 8822 87,33 8486 8374 [N7MG98 6699 5538
. LligaggoCompleta 1,79 1,92 2,18 221 2,42 2,8 28 293 326 343 408 444 540

% S Ligagdo Simples 08 08 08 092 101 155 157 162 1,65 178 1,79 2,17 3723
2% Ligago Média 127 141 152 1,79 1,84 221 226 229 259 2,65 292 331 372
° Ward 480 516 625 839 952 10,18 1636 17,60 21,03 22,59 34,77 458 61,98

Ligacdo Completa 96,03% 95,33% 93,87% 91,80% 91,16% 90,27% 89,34% 86,77% 84,57% 83,86% 82,24% 69,37% 65,17%
Ligagdo Simples  85,68% 85,48% 85,27% 85,06% 84,04% 66,80% 64,16% 62,68% 60,47% 59,68% 59,39% 58,45% 55,14%

“ Ligagdo Média 95,87% 93,76% 91,69% 91,40% 90,90% 86,73% 84,17% 83,44% 82,51% 80,45% 59,98% 58,45% 56,84%
Ward 96,03% 95,56% 94,98% 94,21% 93,34% 92,41% 90,91% 89,30% 87,38% 85,31% - 77,92% 72,25%
Ligagdo Completa 110,53 102,12 84,17 68,17 70,09 71,13 73,32 6654 6575 7583 8569 56,63 71,12

_Lgl- Ligagdo Simples 27,35 29,43 31,84 34,68 3581 1543 1567 17,03 18,36 21,61 27,05 35,18 46,70

E Ligagdo Média 106,14 75,09 60,67 64,70 67,95 50,13 46,52 51,11 56,61 60,10 27,73 35,18 50,05

Ward 110,53 107,51 104,13 99,19 9535 93,36 87,54 84,66 83,06 84,77 8499 8825 -
*Similaridade e distancia sdo relativas aos dois grupos unidos no respectivo passo do agrupamento




No Grafico 8 ¢ possivel visualizar graficamente a variagdo da similaridade a cada passo
do agrupamento pelo método de Ward. Mais detalhes se encontram na Tabela 5.

Dendrograma
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Gréfico 8 — Dendograma para o método de Ward.
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Tabela 4 — Passo a passo do agrupamento por meio do método de Ward

Ndmero Nivel de Nivel de Numero Nivel de Nivel de
Passo de grupos | similaridade | distancia Passo de grupos | similaridade | distancia
1 78 100,00 - 41 38 99,73 0,38
2 77 100,00 - 42 37 99,72 0,40
3 76 99,99 0,01 43 36 99,69 0,43
4 75 99,99 0,01 44 35 99,63 0,52
5 74 99,98 0,03 45 34 99,61 0,55
6 73 99,98 0,03 46 33 99,60 0,55
7 72 99,98 0,03 47 32 99,55 0,63
8 71 99,97 0,04 48 31 99,52 0,67
9 70 99,97 0,05 49 30 99,37 0,88
10 69 99,96 0,05 50 29 99,27 1,02
11 68 99,96 0,06 51 28 99,27 1,02
12 67 99,96 0,06 52 27 99,01 1,37
13 66 99,96 0,06 53 26 99,00 1,39
14 65 99,96 0,06 54 25 98,97 1,44
15 64 99,95 0,07 55 24 98,93 1,49
16 63 99,95 0,07 56 23 98,88 1,55
17 62 99,95 0,07 57 22 98,67 1,86
18 61 99,95 0,08 58 21 98,52 2,05
19 60 99,94 0,08 59 20 98,34 2,31
20 59 99,94 0,08 60 19 97,83 3,02
21 58 99,94 0,08 61 18 97,72 3,17
22 57 99,93 0,09 62 17 97,70 3,19
23 56 99,93 0,09 63 16 97,03 4,13
24 55 99,93 0,10 64 15 96,55 4,80
25 54 99,92 0,11 65 14 96,29 5,16
26 53 99,92 0,11 66 13 95,50 6,25
27 52 99,91 0,13 67 12 93,96 8,39
28 51 99,90 0,14 68 11 93,15 9,52
29 50 99,89 0,15 69 10 92,67 10,18
30 49 99,89 0,15 70 9 88,22 16,36
31 48 99,88 0,17 71 8 87,33 17,60
32 47 99,88 0,17 72 7 84,86 21,03
33 46 99,85 0,20 73 6 83,74 22,59
34 45 99,85 0,21 74 5 74,97 34,77
35 44 99,83 0,24 75 4 66,99 45,86
36 43 99,81 0,26 76 3 55,38 61,98
37 42 99,81 0,27 77 2 -54,12 214,08
38 41 99,79 0,29 78 1 -313,85 574,88
39 40 99,75 0,35
40 39 99,73 0,37
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Conforme observado nas Tabelas 5-7, os grupos foram formados de modo que o Grupo
1 contém as informacgdes dos modulos que, em média, apresentam menores poténcias pico,
corrente no ponto maximo, producdo de energia, eficiéncia energética, area e peso, e maior
preco médio por watt pico. O Grupo 3 foi formado pelos modulos que, em média, apresentam
maiores poténcias pico, corrente no ponto maximo, producéo de energia, eficiéncia energética,
area e peso, e menor preco medio por watt pico. Ja o Grupo 2 foi composto pelos valores
intermediérios médios das variaveis analisadas. O Grupo 4 se difere do Grupo 2 quanto as
variaveis poténcia pico, producdo de energia, area e peso. Finalmente, o Grupo 5 se difere do

Grupo 1 principalmente em termos da corrente elétrica no ponto maximo.

Tabela 5 — Média e desvio-padrao, por variavel, dos grupos construidos (Ward k=5)

. . Grupo
Variavel padronizada 1 | > | 3 | 2 | z

Média

Poténcia Pico (Wp) -2,543 -0,432 0,778 0,405 -2,350
Corrente no ponto maximo (A) -4,191 -0,045 0,569 -0,021 -0,723
Producgdo de energia (kWh/més) -2,542 -0,432 0,778 0,404 -2,350
Eficiéncia energética (%) -2,028 -0,332 0,853 -0,228 -1,731
Area (m?) -2,643 -0,357 0,630 0,639 -2,453
Peso (kg) -2,114 -0,427 0,649 0,518 -2,178
Preco (US/Wp) 1,392 0,486 -0,948 0,384 1,460
Desvio Padrao

Poténcia Pico (Wp) 0,682 0,124 0,324 0,137 0,316
Corrente no ponto maximo (A) 0,419 0,361 0,467 0,381 0,375
Producido de energia (kWh/més) 0,682 0,125 0,324 0,142 0,316
Eficiéncia energética (%) 0,346 0,414 0,697 0,595 0,422
Area (m?) 1,059 0,031 0,237 0,205 0,448
Peso (kg) 0,966 0,179 0,675 0,409 0,391
Preco (US/Wp) 1,384 0,629 0,324 0,642 0,908
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Tabela 6 — Primeiro e terceiros quartis, por variavel, dos grupos construidos (Ward k=5)

L . Grupo
Variavel padronizada 1 | 5 I 3 I 4 I s

Primeiro Quartil

Poténcia Pico (Wp) -2,974 -0,501 0,603 0,299 -2,594
Corrente no ponto maximo (A) -4,610 -0,206 0,296 -0,200 -1,039
Producgdo de energia (kWh/més) -2,973 -0,506 0,604 0,299 -2,593
Eficiéncia energética (%) -2,399 -0,642 0,430 -0,428 -2,185
Area (m?) -3,284 -0,381 0,597 0,597 -2,765
Peso (kg) -2,859 -0,536 0,349 0,216 -2,494
Preco (US/Wp) -0,079 -0,087 -1,205 -0,129 0,795
Terceiro Quartil

Poténcia Pico (Wp) -1,757 -0,310 0,984 0,527 -2,137
Corrente no ponto maximo (A) -3,771 0,207 0,766 0,270 -0,327
Producdo de energia (kWh/més) -1,755 -0,310 0,985 0,528 -2,137
Eficiéncia energética (%) -1,713 0,001 1,373 0,173 -1,371
Area (m?) -1,420 -0,335 0,719 0,597 -2,245
Peso (kg) -1,023 -0,326 0,946 0,526 -1,941
Preco (US/Wp) 2,668 1,215 -0,684 0,718 2,313

Tabela 7 — Maximo e minimo, por variavel, dos grupos construidos (Ward k=5)

Variavel padronizada Grupo
1 | 2 | 3 | a4 | s

Maximo

Poténcia Pico (Wp) -1,757 -0,234 1,669 0,603 -2,137
Corrente no ponto maximo (A) -3,771 0,487 2,304 0,423 -0,251
Producio de energia (kWh/més) -1,755 -0,233 1,669 0,604 -2,137
Eficiéncia energética (%) -1,713 0,344 2,316 0,344 -1,371
Area (m?) -1,420 -0,305 1,422 1,373 -2,245
Peso (kg) -1,023 0,194 2,760 1,521 -1,886
Preco (US/Wp) 2,668 1,466 -0,278 1,616 2,911
Minimo

Poténcia Pico (Wp) -2,974 -0,615 0,146 0,146 -2,898
Corrente no ponto maximo (A) -4,610 -0,899 0,042 -0,772 -1,115
Producgdo de energia (kWh/més) -2,973 -0,614 0,147 0,116 -2,898
Eficiéncia energética (%) -2,399 -1,028 -0,085 -1,885 -2,228
Area (m?) -3,284 -0,412 -0,350 0,536 -3,254
Peso (kg) -2,859 -0,669 -0,580 0,194 -2,859

Prego (US/Wp) -0,079 -0,428 -1,375 -0,192 0,573




Os graficos box-plots da Figura 7 resumem as informacdes da dispersdo dos dados
alocados em cada um dos 3 grupos construidos a partir do método hierarquico de Ward

considerando varidveis padronizadas.
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Figura 7 — Box-plot das variaveis padronizadas, por grupo construido pelo método de Ward
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Com a reparticdo construida, é possivel verificar se ha uma solucdo que otimizaria a
classificacdo dos mddulos a partir da aplicacdo de método néo- hierarquico. No caso, foi adotado

0 método ndo- hierérquico k-médias.

O metodo das k-médias é bem difundido e utilizado em problemas préticos. De forma
resumida, esse método aloca cada elemento amostral ao cluster cujo vetor de médias amostral é

mais proximo dos valores observados para o respectivo elemento.

Para isso, primeiramente sdo definidas as sementes para inicializar as reparticdes. No
caso dessa monografia, a semente adotada foi o resultado do proprio agrupamento obtido ao se
aplicar o método de Ward para 5 grupos, pois é exatamente este agrupamento que se deseja

otimizar.

Em seguida, cada elemento do conjunto de dados é comparado com cada vetor de médias
inicial (provenientes do agrupamento do método de Ward), por meio das distancias calculadas,
neste caso, pela distancia euclidiana das variaveis padronizadas. Cada elemento sera alocado ao
grupo cuja distancia entre o centroide do grupo e a observacdo for a menor. Apos realizada essa
nova alocacéo, os centroides dos novos grupos sao recalculados. Esse procedimento é repetido

até que nenhuma outra realocacao seja necessaria.

Ao se utilizar o método das k-médias com as variaveis padronizadas, a partir das
sementes produzidas pelo agrupamento construido por meio do método de Ward para 5 grupos,
apura-se que apenas 1 modulo é realocado em grupo distinto ao indicado pelo método Ward,
conforme apresentado nos Gréaficos 9-11 (nesses graficos, toda vez que houver diferenca entre
o nivel da coluna do k-médias e o nivel da coluna do Ward, significa que o modulo foi alocado

em grupo distinto ao se aplicar esses dois métodos).

Como a lista de modulos é extensa (79 observacdes) os resultados foram divididos em 3
partes. Em cada gréafico, cada observacdo no eixo horizontal representa um modelo de placa
fotovoltaica, enquanto que o eixo vertical representa em qual dos 5 grupos o médulo foi alocado.
Por exemplo, 0 modulo JAP72S01-320/SC foi alocado no Grupo 3 ao se aplicar o método Ward
com k=5, mas € alocado no Grupo 4 ao se aplicar o método k-médias.
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Gréfico 11 — Alocacao dos modulos: Ward vs k-médias (parte 3)

O valor do R2 para 0 k-médias é igual a 82,33%, levemente superior aos 82,12% (método
de Ward). Sendo assim, o agrupamento definitivo escolhido para os dados de moddulos
fotovoltaicos comercializados no Brasil foi o sugerido pelo agrupamento ndo-hierarquico k-
médias, com as varidveis padronizadas para 5 grupos e distancia euclidiana, utilizando-se como
semente inicial o resultado do agrupamento obtido pelo método hierarquico de Ward também

com as variaveis padronizadas, para 5 grupos e distancia euclidiana ao quadrado.

A
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Tabela 8 consolida o agrupamento final obtido, separando os modulos entre 0s cinco

grupos apurados.
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Tabela 8 — Agrupamento dos modulos fotovoltaicos

Modelos
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 | Grupo 5

JST100P(36) AC-250P/156-60S AC-300M/156-60S CORAL 310-P-72 BWSM100M36
SF 125X125-72-M (L) AC-260P/156-60S AC-350M/72S CS6U-320P JST150P36
YLO95P-17B AC-270P/156-60S AC-360M/156-72S CS6U-325P KM(P) 150

AD260-60P BYD 325P6K-36 CS6U-325P S 140P

CORAL 260 P-60 BYD320P6K-36 CS6X-310P YL140P-17B

CS6K-270P BYD330PHK-36 CS6X-315P

CS6P-260P BYD335PHK-36 CS6X-320P

CS6P-265P CS3U-350P HR-315P-24/Ba

HR-260P CS3U-355P HR-315P-24/Ba

HR-260P-18/Bp CS3U-360P HR-315P-24/Ba

HR-260P-18/Bp CS3W-400P HR-330P-24/Ba

HR-275P-18/Bb CS6U-330P JAP72501-320/SC

JAP60S01-270/SC CS6U-330P JAP72501-325/SC

JAP60S01-275/SC CS6U-335P KD-P310

JKM265PP-60 GCL-P6/72H330 SL300TU-36P

JST250P60 GCL-P6/72H335 YL300P-35b

KD-P265 GCL-P6/72H340

KM(P) 250 GCL-P6/72H345

PLM-265P JAM72503-375/PR

RSM60-6-260P
SL250TU-30P
YL255P-29b
YL260P-29b
YL270P-29B
YL275D-30b

JAM72503-380/PR
JAP72501-330/SC
JAP72503-335/SC
JKM335PP-72
PLM-325P-72
PLM-330P-72
RSM144-6-340P
RSM72-6-330P
RSM72-6-370M
RSM72-6-370M
TP672P-330

De forma complementar, foi verificado se seria possivel reduzir o nmero de variaveis

a serem observadas na analise. Para isso, foi considerada a matriz de distancia, D

bxp1

definida

em funcdo da matriz de correlagdo entre as variaveis, conforme formula a sequir (TIMM, 2002;
MINGOTI et al. 1998).

onde 1

Dpxp = 1pxp — ABS(Rpxp)

de correlagdes das variaveis.

pxp € UMa matriz com p-linhas e p-colunas, todas iguais ao nimero 1 e R

(8)

€ a matriz
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A Tabela 9 contém o nivel de fusdo apurado para o agrupamento entre variaveis, considerando
as varidveis padronizadas, distancia euclidiana e método de ligacdo simples, ou seja, a
similaridade indicada ¢ a calculada ao se considerar os elementos dos grupos comparados que
sd0 mais proximos entre si, 0 que, no caso, s&o as variaveis de maior correlacdo entre si em cada

passo.

Por sua vez, a Tabela 10 contém nivel de fusdo apurado para o agrupamento entre variaveis,
considerando as varidveis padronizadas, distancia euclidiana e método de ligacdo completa, ou
seja, a similaridade indicada é calculada ao se considerar os elementos dos grupos comparados
que sdo mais diferentes entre si, 0 que, no caso, sdo as variaveis de menor correlacdo entre si

em cada passo.

Tabela 9 — Sele¢&o de variaveis — Método de Ligagdo Simples

N° de . Nivel de
Passo Fusdo -

grupos fusdo
1 6 {Pot, Prod} -
2 5 {Pot, Prod, Area} 0,032
3 4 {Pot, Prod, Area, Eficiéncia} 0,033
4 3 {Pot, Prod, Area, Eficiéncia, Prego} 0,106
5 2 {Pot, Prod, Area, Eficiéncia, Prego, Peso} 0,160
6 1 {Pot, Prod, Area, Eficiéncia, Preco, Peso, Corrente} 0,210

Tabela 10 — Selecéo de variaveis — Método de Ligacdo Completa

N° de . Nivel de
Passo Fusao -

grupos fusdo
1 6 {Pot, Prod} -
2 5 {Pot, Prod, Area} 0,033
3 4 {Pot, Prod, Area, Eficiéncia} 0,165
4 3 {Pot, Prod, Area, Eficiéncia, Preco} 0,210
5 2 {Pot, Prod, Area, Eficiéncia, Preco, Peso} 0,294
6 1 {Pot, Prod, Area, Eficiéncia, Preco, Peso, Corrente} 0,477

Em cada passo do algoritmo, observa-se o nivel de fusdo do agrupamento entre as
variaveis. Observa-se que, para o método de ligacdo simples, seria possivel parar o algoritmo
no passo 3, ponto este no qual as varidveis Poténcia, Producdo de energia, area e Eficiéncia
estariam unidas num Gnico grupo. Similarmente, para o método de ligagdo completa, também

seria possivel encerrar o algoritmo no passo 3, representando a juncdo das mesmas variaveis
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unidas pelo método de ligacdo simples, embora que se apure nivel de fusdo mais alto (pior) para

0 método de ligacdo completa nesse passo 3.

Dessa forma, é possivel dizer que, em ambas metodologias, seria possivel, caso todas as
variaveis ndo estejam disponiveis, selecionar somente uma entre as variaveis Poténcia,
Producéo, Area e Eficiéncia, conforme nivel de fus&o apurado para elas nos dois métodos. Como
o0s resultados sdo convergentes, optou-se pela adocdo do método de Ligacdo Simples que
implica menor variacdo do nivel de fusdo ao se considerar, no terceiro passo, a variavel

eficiéncia, que é uma variadvel muito emblematica no mercado de médulos fotovoltaicos.

A partir dessa perspectiva de menor numero de variaveis, fica mais direta a possivel
atribuicdo da diferenciacdo semantica entre os grupos elaborados pelo método de k-médias
considerando como sementes iniciais 0 método de Ward para 5 grupos, cujo resultado se

encontra na Tabela 8, e permitir certo juizo de valor entre eles.

Percebe-se, por exemplo, que o grupo 3 € composto, em média, pelos mddulos de menor
preco por Wp e maior eficiéncia energética. Os grupos 2 e 4 sdo similares em termos do preco
por Wp e da eficiéncia (nesse caso ambos representam, em média, valores superiores de preco
e inferiores de eficiéncia em comparacao aos respectivos valores médios do grupo 3), mas se
diferenciam principalmente quanto ao peso dos modulos, sendo 0s pesos do grupo 2 menores
qgue os do grupo 4, em média, 0 que pode representar maiores custos da estrutura fisica
necessaria para a implantacdo dos médulos do grupo 4 em comparacéo aos do grupo 2. Por sua
vez, 0s grupos 1 e 5 contemplam maédulos que, em média, sdo similares em termos do preco por
Wp, eficiéncia e de seus pesos (nesse caso 0S precos sdo, em média, superiores a0 médios
observados dos grupos 2 e 4), mas se diferem entre si principalmente quanto a corrente elétrica
presente no modulo na poténcia méaxima, sendo a corrente elétrica do grupo 1 menor que a do
grupo 5, em média, 0 que pode representar a necessidade de cabeamento mais espesso e mais

caro para 0s médulos do grupo 5 em comparagao aos médulos do grupo 1.

Dessa forma, é possivel dizer que, em geral, sem considerar condi¢fes or¢camentarias e
especificidades do projeto de geracéo distribuida por meio de fonte solar, os mddulos do grupo
3 sdo globalmente e em média melhores que os do grupo 2, que sdo, sob o mesmo referencial,
melhores em média que os do grupo 4, que sdo, respectivamente, melhores que os do grupo 5

que sdo, similarmente, melhores que os do grupo 1. E valido dizer, no entanto, que ndo foi
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analisada se esses cinco grupos se justificam pela existéncia de nichos de mercado que possam,
por exemplo, considerar a necessidade de ofertar modulos pequenos e de baixa eficiéncia
(grupos 1 e 5). Sendo assim, embora tenha sido apresentada uma ordenagdo dos grupos
conforme sua utilidade global, isso ndo quer dizer que, para certos clientes, os mddulos do grupo

1 possam ser melhores que os do grupo 3.
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4  Consideracodes Finais

Nesta monografia foi possivel aplicar métodos de agrupamento para diferenciar 79
maodulos fotovoltaicos de fornecedores distintos e consolida-los em 5 classes a partir do método
de k-médias, considerando como sementes iniciais o agrupamento produzido pelo método Ward,

implementado com variaveis padronizadas e distancia euclidiana ao quadrado.

Observou-se a formacdo de grupos que possibilitam aos fabricantes entenderem a
posi¢do comparativa de seus produtos em termos das variaveis analisadas e, a partir disso, se
planejarem estrategicamente de acordo com seus objetivos quanto a concorréncia pelas fatias
do mercado. Esses grupos também possuem o potencial de auxiliar os consumidores finais na
selecdo e comparacgdo entre médulos fotovoltaicos, completando 0s objetivos propostos neste
trabalho.

O estudo ndo levou em consideracdo mddulos de tecnologias diferentes, como a de filme
fino, células de multijuncdo-concentracdo, células sensibilizadas por corante ou mesmo células
organicas, limitando-se aos produtos de silicio monocristalino e de silicio policristalino, pois se
tratam dos modulos mais difundidos (sob o ponto de vista da comercializacéo e da utilizagédo
pelo usuario final) no mercado. Ap6s maiores desenvolvimentos dessas outras tecnologias e sua

posterior difusdo entre 0s usuarios, seria importante contempla-los em trabalhos futuros.

Além disso, outra potencial complementacdo a este trabalho seria o levantamento da
demanda de médulos por tipo de mercado, diferenciando a empreitada individual (um cliente
instalando em sua propria casa) da empreitada consorciada, na qual se implanta um parque
edlico maior, possivelmente com modulos de area grande e maior poténcia, para atender mais
usudrios. Esse levantamento teria o potencial de justificar a existéncia de mddulos pequenos e
grandes no mercado, além de possibilitar que os fabricantes vislumbrem possivel migragéo de
um mercado para o outro. Atualmente néo existe esse tipo de base de dados em fontes publicas

e de facil acesso, sendo necessario enfoque especifico para a apuracdo dessa segregacao.

O proximo passo proposto para este trabalho € a realizagdo de pesquisa de mercado para
identificar fornecedores e clientes que podem ser considerados publico alvo do método aplicado

e dos resultados obtidos.
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